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Resumen A la hora de aplicar cualquier pol´ıtica urbana de transpor-
te es muy importante conocer el patro´n de movilidad de la poblacio´n
y por lo tanto las matrices Origen Destino que la describen. Los gran-
des volu´menes de datos arrojados por las nuevas tecnolog´ıas permiten
obtener informacio´n dina´mica del comportamiento de sus usuarios. En
contraposicio´n con los me´todos cla´sicos de obtencio´n de las matrices O-D
el uso de las redes sociales aporta una manera ma´s econo´mica de realizar
el estudio y un mayor dinamismo. En este trabajo se desarrolla un me´to-
do para la actualizacio´n de matrices Origen-Destino correspondientes a
tra´fico vehicular, a partir de la informacio´n obtenida de datos disponi-
bles en la red social Twitter. Para actualizar una matriz OD anterior
con nueva informacio´n se considero´ un problema de maximizacio´n de
entrop´ıa restringiendo la distancia a la matriz original. El enfoque pre-
sentado se aplico´ a analizar la movilidad diaria de las personas de CABA
obteniendo las matrices O-D que la caracterizan y los resultados obteni-
dos se compararon con estudios previos que se realizaron utilizando otras
metodolog´ıas comprobando la viabilidad del nuevo enfoque propuesto.
Keywords: Distribucio´n de viajes, Maximizacio´n de la entrop´ıa, Ma-
trices Origen Destino, Redes Sociales
1. Introduccio´n
El tratamiento de grandes volu´menes de datos arrojados por las nuevas tecno-
log´ıas, le permite a quienes planifican las ciudades, saber cua´les son los compor-
tamientos que tienen a diario sus habitantes. De esta manera, se pueden tomar
decisiones apropiadas para generar nuevas alternativas de transporte o mejorar
el flujo a trave´s de las arterias. La suma de los desplazamientos individuales es
lo que C. Miralles Guasch[1] denomina “Movilidad Cotidiana” y debe ser con-
siderada como el punto de partida de cualquier pol´ıtica urbana de transporte.
A la hora de planificar un cambio, la estimacio´n de las matrices Origen-Destino
(O-D) es de suma importancia para conocer co´mo se generan y distribuyen los
viajes de la poblacio´n.
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Hasta no hace mucho tiempo, contar con estos volu´menes de datos masivos
no era una tarea sencilla, y hasta incluso hoy en d´ıa en Argentina, se siguen
generando las Encuestas Origen Destino (EOD) y las Encuestas de Movilidad
Domiciliaria (EMD) a cargo del Proyecto de Transporte Urbano para A´reas
Metropolitanas (PTUMA) para recabar este tipo de informacio´n. Si bien estas
tienen algu´n tipo de ventaja sobre los medios digitales por estar espec´ıficamen-
te disen˜adas para tal fin, se ven muy perjudicadas por el tiempo y la log´ıstica
que requieren llevarlas a cabo, y por el escaso dinamismo de los datos. La en-
cuesta ENMODO[2], parte del proyecto PTUMA llevado a cabo a fines del an˜o
2009, permitio´ analizar la movilidad del A´rea Metropolitana de Buenos Aires
(AMBA), encuestando 22.170 hogares, con un total de 70.321 habitantes. Como
desventajas de esta metodolog´ıa se deben mencionar los costos que involucra
una encuesta de este tipo, que no solo requiere entre otras cosas capacitar al
personal y pagar su movilidad, sino tambie´n realizar campan˜as de difusio´n para
concientizar a la poblacio´n.
En los u´ltimos an˜os, los tele´fonos mo´viles se han convertido en una tecno-
log´ıa que acompan˜a a sus usuarios en casi todo momento. La movilidad de estos
dispositivos ha transformado a los tele´fonos celulares en uno de los principales
sensores de la conducta humana. De hecho, cada vez que un suscriptor hace o re-
cibe una llamada telefo´nica o un SMS, informacio´n sobre la interaccio´n, as´ı como
la geolocalizacio´n del usuario se registra a efectos de facturacio´n. En [15] se uti-
lizan te´cnicas de optimizacio´n en combinacio´n con reglas de asociacio´n temporal
sobre los datos obtenidos para la estimacio´n de matrices O-D. A su vez, en [16] el
mismo objetivo fue logrado utilizando te´cnicas de filtrado espacio-temporal. Un
ana´lisis similar del comportamiento de la poblacio´n pero aplicado a una regio´n
de nuestro pais puede observarse en el trabajo de S. Anapolsky[3]. En el mismo
se cuenta con un lapso de 5 meses consecutivos de llamadas anonimizadas de
una empresa de telefon´ıa celular, sumando casi un total de 50 millones de llama-
dos. Luego de filtrar aquellas muestras que no aportan informacio´n suficiente,
trabajan con un subconjunto de 2,1 millones de llamados, lo que les da´ un to-
tal de 75 mil usuarios de la Ciudad Auto´noma de Buenos Aires (CABA). Este
trabajo permitio´ obtener resultados parciales comparables con los de ENMODO
teniendo en cuenta que del a´rea analizada por PTUMA, CABA representa un
23% con un total aprox. de 3 millones de habitantes, lo que arroja una relacion
de 1 usuario por cada 40 habitantes. Tambie´n, se logro´ reducir dra´sticamente el
costo de realizacio´n del ana´lisis aunque se debio´ contar con los datos provistos
por la empresa, los cuales generalmente no son de libre acceso.
La creciente popularidad de las nuevas herramientas de comunicacio´n como
lo son Facebook y Twitter, exponen nuevos recursos de acceso gratuito, los cuales
sirven como fuente de datos para analizar el comportamiento espacio-temporal de
las personas, y de esa manera contribuir en futuros proyectos urbanos. Adema´s,
la ventaja de las redes sociales es que los mensajes son generados por los propios
usuarios en forma esponta´nea y voluntaria, aportando en este aspecto una cali-
dad de datos superior al de las encuestas previamente mencionadas, en donde los
voluntarios son interrogados y pueden surgir problemas como sesgos del mues-
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treo, debido a malas interpretaciones, falta de memoria, respuestas socialmente
mal o bien vistas, defectos en el cuestionario o en el encuestador (raza, clase
social, personalidad), sustitucio´n de individuos, etc.[4]
El objetivo de este trabajo es analizar la movilidad diaria de las personas de
CABA obteniendo las matrices O-D que la caracterizan. El aporte novedoso del
mismo reside en la utilizacio´n de la red social Twitter como fuente de informacio´n
pu´blica.
2. Redes sociales como fuente de datos
Dentro de las redes sociales ma´s populares que presentan informacio´n geo-
referenciada de sus usuarios se puede mencionar a Facebook y Twitter. Para
comenzar el ana´lisis, primero se evaluo´ la posibilidad de utilizar Facebook por
ser la ma´s popular, sin embargo, requiere un v´ınculo directo con cada usuario
que se quiera analizar, haciendo inviable la obtencio´n de datos masivos. Por este
motivo, se decidio´ utilizar Twitter (una plataforma online que permite publi-
car mensajes cortos de 140 caracteres llamados ‘tweets’, que pueden ser geo-
referenciados, siempre y cuando el usuario disponga de un dispositivo movil con
GPS integrado, y tenga la voluntad propia de indicar en do´nde se encuentra
actualmente) que de America Latina, es en Argentina en donde se espera que
experimente la mayor tasa de crecimiento hasta el 2018[5]. Teniendo en cuenta
que Twitter solo permite obtener los mensajes de los u´ltimos 7 d´ıas, fue necesario
construir una herramienta capaz de almacenar los “tweets” georeferenciados d´ıa
tras d´ıa, utilizando para esto, la biblioteca Twitter4J[6], apta para Java. Esta
herramienta, permite obtener los tweets con un radio y un centro dado, que en el
caso de estudio (CABA) fue de 11 km a partir de las coordenadas -34.6120185,
-58.4338760. Cabe destacar tambie´n, que los datos almacenados son anonimiza-
dos desde el primer momento que se obtienen, asegurando as´ı la privacidad de
cada usuario.
3. Metodolog´ıa
A la hora de decidir la planificacio´n del transporte urbano, estimar las ma-
trices O-D resulta de suma importancia para conocer co´mo se generan y distri-
buyen los viajes de la poblacio´n. La metodolog´ıa que se aplico´ en este trabajo,
se baso´ en la utilizada por S. Anapolsky, en donde se implementa un mode-
lo basado en viajes, con el objetivo de comparar ambos resultados y validar
el uso de las redes sociales como fuente de informacio´n. Adema´s, en nuestra
propuesta se aplica una optimizacio´n de la matriz resultante, mediante la Ma-
ximizacio´n de la Entrop´ıa Doblemente Acotada, que permite determinar
la distribucio´n ma´s probable dada alguna informacio´n conocida del entorno[8].
Otros enfoques posibles son los presentados en Me´todos de Inferencia Es-
tad´ıstica, que optimizan a partir de una funcio´n de probabilidad, en donde las
diferencias entre la matriz OD objetivo y la matriz de partida es so´lo el resulta-
do de la varianza[9][10][11], y la Aproximacio´n del Gradiente, en donde la
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matriz OD de partida es modificada en cada iteracio´n en la ‘direccio´n’ basada
en el gradiente de la funcio´n objetivo[12].
3.1. Filtrado
Como paso previo a la aplicacio´n de la metodolog´ıa, se realiza un preprocesa-
miento de los datos obtenidos agrupando los tweets en comunas. Para esto, se uti-
lizo´ un algoritmo geome´trico nativo de JAVA, que utiliza la regla par-impar[13],
asociando cada uno de los tweets con una comuna de CABA descartando aquellos
que se encuentran fuera del a´rea de ana´lisis.
A continuacio´n, se procedio´ a descartar los tweets de los usuarios con in-
formacio´n insuficiente. Aqu´ı, se considero´ como usuario no va´lido aquel que no
cumple con la siguiente condicio´n:
El usuario es va´lido si tiene al menos una aparicio´n al mediodia (de 11am a
3pm) y una aparicio´n por la noche (de 8pm a 5am) de Lunes a Jueves para
alguna de las semanas analizadas. Se considera como una aparicio´n, que el
usuario haya realizado al menos un tweet en una franja horaria, para un
periodo semanal, un nu´mero de semana y nu´mero de comuna dado.
Luego de aplicar el algoritmo geome´trico se paso de 80.130 usuarios en solo
36 d´ıas, a tener 57.135 que tuvieron al menos una aparicio´n en alguna comuna
de CABA (un 71,3% de la muestra). Si de eso, se descartan aquellos no validos,
tenemos 10.077 usuarios que tienen al menos una aparicio´n al mediodia y una
aparicio´n a la noche (un 12,57% de la muestra), porcentaje muy por encima al
logrado por S.Anapolsky (3,5%).
En la Figura 1 se visualiza el a´rea en donde se capturaron los tweets tal
como se explico´ en la seccio´n anterior y con un contorno negro se ven los tweets
filtrados por el algoritmo geome´trico.
Figura 1: Mapa de densidad con tweets captu-
rados en un radio de 11 km.
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Presentamos tambie´n los mapas de calor que muestran la concentracio´n de
personas al mediod´ıa (Figura 2) y la concentracio´n por la noche (Figura 3),
introduciendo a simple vista, la variacio´n de la concentracio´n de personas en
diferentes momentos del d´ıa, lo que motiva el estudio.
Figura 2: Tweets capturados al me-
diod´ıa
Figura 3: Tweets capturados a la noche
3.2. Metodolog´ıa basada en el me´todo de Anapolsky
Los modelos basados en viajes, analizan los trayectos de las personas para
poder estimar los flujos futuros de pasajeros o veh´ıculos, que habra´ en una red
de transporte. En el trabajo anteriormente citado, los autores decidieron sepa-
rar su conjunto de datos en d´ıas y horas, basados en un ana´lisis de la Encuesta
de Movilidad Domiciliaria 2009[2]. As´ı, el mismo quedo´ clasificado en cuatro
per´ıodos semanales: d´ıas laborales cla´sicos (de Lunes a Jueves) y d´ıas con
posibles variantes (Viernes, Sa´bados y Domingos). En cuanto a las franjas
horarias, quedaron determinadas por: Man˜ana (de 5am a 11am), Mediod´ıa
(de 11am a 3pm), Tarde (de 3pm a 8pm) y Noche (de 8pm a 5am). Por una
cuestio´n de poder comparar los resultados, en el presente trabajo se respetan las
mismas divisiones. Posteriormente, se genero´ una tabla que presenta las comunas
en las que aparecio´ cada usuario en todo el intervalo analizado, discriminando de
cada visita, semana, franja horaria y per´ıodo semanal. Con esta tabla, se aplico´
un procedimiento encargado de asignar a cada usuario una comuna considera-
da como su hogar, observando para tal fin, la franja nocturna e identificando
la comuna en la que se encuentra el usuario un nu´mero mayor de veces. Una
observacio´n similar ocurre para determinar el lugar de trabajo, observando en
ese caso la franja horaria del mediod´ıa.
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3.3. Primera matriz O-D
Una vez detectados los hogares y los lugares de trabajo de cada usuario,
se armo´ una tabla de 15x15, en donde se observa en las columnas los origenes
(donde viven) y en las filas los destinos (donde trabajan), completando cada
celda bajo la siguiente pregunta: ¿Que´ porcentaje de los usuarios que trabajan
en la comuna Destino1, viven en la Comuna1?.
3.4. Optimizacio´n
La optimizacio´n que se aplico a la matriz se baso´ en el me´todo propuesto por
Ortu´zar J. y Willumsen L[8]. Consiste en una maximizacio´n doblemente acotada
de la entropia, que tiene por objetivo generar distribuciones de probabilidad con
cierta informacio´n dada, ma´s precisamente, entre todas las distribuciones de
probabilidad que son factibles en un conjunto finito de estados bajo cierto tipo
de informacio´n, se desea encontrar la que soporte mayor nivel de incertidumbre,
que matema´ticamente se describe como:
MaxAij
"
−
KP
i=1
LP
j=1
Aij ln(Aij)
#
(1)
Sujeto a:
KP
i=1
Aij =
KP
i=1
Sij = Oj con j = 1, ..., L; (2)
LP
j=1
Aij =
LP
j=1
Sij = Di con i = 1, ...,K; (3)
|Aij − Tij | ≤ ε (4)
siendo Aij ≥ 0, Tij ≥ 0 y 1 ≤ i ≤ K, 1 ≤ j ≤ L
con K = L = cant. comunas
En donde las restricciones (2) y (3) establecen que Oj representa la cantidad
de viajes generados por la comuna j, y Di la cantidad de viajes atra´ıdos por la
comuna i, siendo ambos valores obtenidos en funcio´n de las encuestas realizadas
por ENMODO [2]. Adicionalmente, proponemos una u´ltima restriccio´n (4), sien-
do que Tij es la matriz de distribucio´n generada con los tweets georeferenciados
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de los usuarios, Aij es la matriz objetivo y Sij es la matriz que se obtiene en la
encuesta ENMODO [2], se busca minimizar la diferencia entre ambas matrices
(A y T) con un error ε establecido.
Para resolver este problema de optimizacio´n utilizamos un algoritmo de Pun-
to Interior provisto por la funcio´n fmincon de Matlab con diferentes valores de
ε. Las pruebas realizados y los valores de ε se detallan en la siguiente seccio´n.
4. Resultados
Para resumir los resultados obtenidos, primero se presenta un gra´fico que
valida el uso de las redes sociales tal como se lo planteo´ en la seccio´n 3. Se
puede apreciar que los datos obtenidos de Twitter (derecha de la Figura 4), se
asemejan a los obtenidos por S. Anapolsky[3] (izquierda de la Figura 4) con
llamados telefo´nicos. Es importante tener en cuenta que la cantidad de d´ıas de
nuestra muestra es de solo 36, mientras que S. Anapolsky cuenta con 5 meses
consecutivos. Ambos gra´ficos aplican un factor de expansio´n que tiene en cuenta
la poblacio´n de cada comuna segu´n el Censo 2010 [7].
Figura 4: Poblacio´n que utiliza el servicio en cada comuna.
Como siguiente paso, se muestra en la Figura 5, la matriz O-D obtenida
por twitter para cada comuna. El orden de lectura es de Destino a Origen, por
ejemplo: “el 8% de las personas que trabajan en la comuna 1, viven en la comuna
2”. Para llegar a estos resultados, fue necesario conocer primero los usuarios que
se encuentran al mediod´ıa en cada comuna, y de cada subconjunto, agruparlos
segu´n su hogar. En la diagonal, se encuentran los habitantes que trabajan en la
misma comuna que viven.
En la Figura 6 se muestran las matrices representadas con una escala de
color que evidencia las zonas de mayor concentracio´n.
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Figura 5: Matriz Origen-Destino para cada comuna en la franja horaria mediod´ıa
Figura 6: De izquierda a derecha: Matriz O-D de referencia, Matriz O-D estimada con
ε = 0.0101, Diferencia entre las matrices y Escala de colores considerada
Presentamos tambie´n los valores ma´s importantes que arroja el analisis de la
Matriz Diferencia de la Figura 6. Se refleja de la comparacio´n entre las matrices
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de la Figura 6 que el me´todo de optimizacio´n propuesto aplica una nivelacio´n
en los valores, logrando reducir las diferencias entre la matriz de referencia y
la resultante a medida que ε se acerca a 0.0101, puesto que la condicio´n (4)
establece el mo´dulo de la diferencia entreAij y Tij .
Lo cierto es que el valor adecuado para ε dependera´ de cua´nto se quieran
hacer corresponder los datos capturados con los de referencia. Si se conoce que
la Matriz O-D de refencia es confiable, el valor de ε debera´ ser pequen˜o, para que
la diferencia entre ambas matrices sea mı´nima. En cambio, si la fuente es poco
confiable o no se conoce su confiabilidad, dar valores ma´s altos a ε nos evitara´
introducir sesgos a la matriz O-D estimada. En nuestro trabajo, arribamos a este
valor luego de varias iteraciones, y considerando como muy confiable la matriz
de referencia.
5. Conclusiones
Previo al ana´lisis de los resultados obtenidos, es importante destacar que la
metodolog´ıa de optimizacio´n propuesta, permite desconocer informacio´n pun-
tual de los viajes encontrando la distribucio´n de probabilidad ma´s factible en
condiciones de ma´xima incertidumbre.
Luego de analizar la matriz y las ima´genes, se puede apreciar que los datos
que arroja Twitter en tan solo 36 d´ıas, conservan las tendencias de movilidad
obtenidas por Anapolsky y por el Ministerio del Interior y Transporte, estable-
ciendo que las redes sociales son aptas como fuentes de informacio´n para este
tipo de estudios.
Otro aspecto a marcar es que a diferencia de los enfoques cla´sicos, este tipo de
fuentes son pu´blicas y gratuitas, lo que potencia aun ma´s su utilidad, reduciendo
los costos y aumentando el alcance. Adema´s, por ser dina´micas y de origen
digital, es posible procesarlas de forma a´gil y ra´pida.
6. Trabajos Futuros
En el transcurso del trabajo, surgieron propuestas interesantes que estaban
fuera del alcance del objetivo inicial, y que detallamos a continuacio´n:
Estimar los datos a partir de nuevas redes sociales.
Incluir calculo del epsilon o´ptimo al problema a resolver.
Probar la metodolog´ıa en otras a´reas urbanas.
Generacio´n automa´tica de comunas utilizando me´todos de clusterizacio´n,
k-means, etc.
Realizar comparacio´nes con los otros dos me´todos de estimacio´n menciona-
dos en la seccio´n 3 (Inferencia Estad´ıstica y Aproximacio´n del Gradiente)
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